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METODOS APROPIADOS DE ANALISIS  ESTADISTICO  SUBSIGUIENTES
ALANALISIS  DE VARIANZA  (ANDEVA)l
Fabio A. Blanco*
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RESUMEN  ABSTRACT
Se  presentan  lag  bases  que  perrniten  elegir  Appropriate  statistical  analyses me-
log metodos apropiados  de analisis estadfstico  thods  subsequent to  analysis  of  variance
subsiguientes  al analisis  de varianza  (ANDEVA)  (ANOVA).  The bases  that allow to choose the
cuando log tratamientos  son de efecto fijo.  Se  appropriate  statistical  analyses  following
consideran  2  aspectos  esenciales:  l)si el prop6-  ANOVA are  presented,  for the case  fixed effects
sito es  estimar  parametros  0 probar  hip6tesis  con  treatments.  Two essential  aspects  are take~ into
respecto  a ellos y, 2)la estructura  del conjunto  de  account:  l)whether the purpose  of the researcher
tratamientos  experimentales.  Se describen  y dan  is to estimate  parameters  or to test hipothe~is  re-
ejemplos de conjuntos de tratamientos  con es-  garding  them and"  2)the structure  type of the set
tructura anidada  (0 grupal), de regresi6n  (0 gra-  of experimental  tr~atments.  Treatment  sets  with
diente), sin estructura  y con estructura  factorial.  either nested  (also called group) or regression
Ademas,  se  explica la relaci6n  entre  cada  caso  de  (also called gradient),!  without structure  or with
estructura  de tratamientos  y la tecnica  apropiada  factorial structure  are  described,  and  examples  of
de analisis  que Ie corresponde.  them are given. In addition, the relationship  be-
tween  each  structure  type and the corresponding
appropriate  statistical  analysis  is explained.
INTRODUCCION  usados  err6neamente  en  lag  publicaciones  cientffi-
cas.  Frecuencias  elevadas  de uso inapropiado  de
En todas  lag  ciencias  se  pueden  utilizar log  log  metodos  estadfsticos  y deficiencias  en  los dise-
metodos  estadfsticos  en lag fases  de planeamien-  nos  experimentales  fueron encontradas  en publi-
to de la investigaci6n,  anaIisis,  interpretaci6n  y  caciones  peri6dicas  de prestigio  como  Agronomy
presentaci6n  de log resultados.  Chew (1976) fue  Journal  (Petersen  1977),  Phytopathology  (Johnson
uno de log primeros  en alertar  sobre  la alta  fre-  y  Berger  1982), Journal of  Animal  Science
cuencia  con que  log  metodos  estadfsticos  han  sido  (Lowry 1992),  para  mencionar  s610  algunas.
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El problema  del mal usa  de  log  metodos  es-  pecto  de ellas y segundo  en que de log objetivos
tadfsticos  ha sido  presentado  aun  con titulos atrac-  se  deriva  la estructura  de los tratamientos  y de  es-
tivos como:  "If Galileo  published  in HortScience"  tOg  log metodos  estadisticos  que deben  emplear-
(Si  Galileo  publicara en HortScience) (Little  se  para  el analisis  de log datos.
1978) 0 discutido en articulos satiricos como:
"Baby Bear's dilemma: a statistical  tale"  (El di-  ;,Estimacion 0 prueba de hipotesis?
lema del Bebe ago: un cuento  estadistico)  (Car-  Los objetivos de una investigacion  pue-
mer y.  Walker 1982),  y ha sido ampliamente  de-  den traducirse  a preguntas  que deben  seT  contes-
batido  en publicaciones  periodicas  (ej. Journal  of  tadas.  Hay 2 categorias  generales  de preguntas
Economic Entomology (Perry 1986), Environ-  (Pearce  1988):
mental Entomology (Jones  1984),  Plant Disease  Las que  demandan  una  respuesta  de "sf" 0
(Swallow 1984)).  Es posible  que  lag  deficiencias  "no", par ejemplo:  i,es  el herbicida  A mas  efecti-
senaladas  entonces  en esas  revistas sean  menDs  vo que  el B?
frecuentes  en la actualidad.  Las  que demandan  una respuesta  cuanti-
Una categoria  de errores  comunes  en el  tativa, par ejemplo: i,Cuanto  mas efectivo es el
usa  de la estadistica,  consiste  en la mala  eleccion  herbicida A  que el B? OtTo ejemplo: i,  Cuanto
de tecnicas  de analisis  posteriores  al analisis  uni-  cambia  habra  en el rendimiento  de cierto cultivo
variado  de  varianza (ANDEVA  en  espanol,  par carla  incremento  de 1 kg/ha  de fertilizante
ANOVA en ingles).  El ANDEVA es  la tecnica  de  aplicado?
analisis mas conocida entre log investigadores  En el lenguaje  estadistico,  se responde  a
agricolas  de log valses  de Africa, el Caribe y el  preguntas  de la primera clase  mediante  pruebas
Pacifico (Riley  1997) y posiblemente  10 sea  en  de hip6tesis,  y a lag  de la segunda  clase  median-
America Latina. Consiste  en partir la variacion  te estimaciones.  Las pruebas de hip6tesis mas
total en partes  atribuibles a fuentes  reconocidas  comunes  son sabre parametros  de poblaciones.
(como tratamientos  y bloques)  y al error experi-  Las estimaciones  tambien son de parametros.
mental.  Pero,  i,que  hacer  despues  del ANDEV  A?  Tanto estimacion  como prueba  de hipotesis  son
POT  supuesto  que el usa inapropiado  de  procesos  inductivos,  es decir, se analizan  mues-
log  metodos estadisticos tiene  consecuencias  trag aleatorias  y se concluye  con respecto  a po-
practicas.  En muchos  casas,  simplemente  impide  blaciones.  La inferencia se hace  respaldada  con
que log investigadores  alcancen log objetivos  probabilidades.
propuestos,  complica la interpretaci6n  de log re-  En la rase  de planeamiento  de un experi-
sultados,  evita llegar a conclusiones  correctas  y  mento, todo investigador deberia detenerse  a
resta  habilidad paracomunicar con sencillez  log  contestar  si su objetivo es probar 0 estimal; 0
resultados  y  conclusiones  (Perry 1986). Sabra  ambos.  Ajuicio  de Chew (1976) a log investiga-
decir que allector tambien  se  Ie aumenta  innece-  dares  se leg ha inculcado  en demasia  la idea de
sariamente  la complejidad  de la informaci6n.  probal; a expensas  de la de estimal: En su opi-
El prop6sito de este  articulo es presentar  ni6n, hacer un experimento  para probar si 2 0
log m~todos apropiados  de analisis estadistico  mas  tratamientos  experimentales  causan  diferen-
subsiguientes  al analisis  de varianza  univariado;  tes  resultados  (lo cual implica comparar  log  trata-
no se  considera  el analisis  multivariado.  mientos),  puede  seT  superfluo  rues, casi segura-
mente,  todos  log tratamientos  incluido&  en un ex-
Relacion entre objetivos y metodos  perimento  difieren entre  sf, aunque  sea  en el mi-
estadisticos  lesimo lugar decimal.  .,  Asi como 2 guisantes  de
,Los objetivos de una investigaci6n  induc-  una  misma  vaina  no son  identic  os,  tampoco  10  se-
tiva se  relacionan  con log metodos  estadisticos  en  ran las medias  de 2 tratamientos"  (Chew 1976).
2 aspe tOg:  primero, que log objetivos  indican si  Ademas,  el hecho  de que una prueba  estadistica,
el prop silo es estimar  parametros  (val  ores ver-  a un nivel de significancia  dado, declare  0 no di-
daderos de poblaciones  0 probar hip6tesis  res-  ferentes  lag medias  de 2 0 mas tratamientos,  esBLANCO: Analisis estadfstico  subsiguiente  aI ANDEVA  55
tan s610  un asunto de precisi6n, pues una diferen-  sifican log disefios de tratarnientos en estructura-
cia entre medias verdaderas de tratamientos, pOT  dos y no estructurados, se dan ejemplos de carla
pequefia que sea, puede llegarse a  declarar sig-  clase de estructura y  se indica  la tecnicas post-
nificativa  con  solo  aumentar  el  tamafio  de  andeva correspondientes a carla caso.
muestra  (numero  de  repeticiones)  tanto  como  No discemir  lag diferentes estructuras de
sea necesario.  tratarnientos trae como consecuencia la ausencia
La falta  de claridad  en cuanto a si se de-  de  criterio  para elegiT lag tecnicas  estadisticas
sea estimar 0 probar,  puede teneT  consecuencias  apropiadas, 10  cual resulta en errores frecuentes.
nocivas al menos en 2 sentidos: primero en el di-  A continuaci6n  se describen lag estructu-
sefio experimental,  puesto que la estimacion co-  rag de log disefios y se dan ejemplos y pautas pa-
munmente  demanda  mas  repeticiones  que  la  ra el analisis estadistico posterior al ANDEVA.
comparacion  (Pearce 1988) y, segundo, en que  a
veces no se efectua la estimacion, sino algun tipo  Estructura  grupal  0 anidada.  La impor-
de  comparaci6n,  aunque el  objetivo  declarado  tancia de distinguir  la estructura de grupos radica
haya sido estima1:  En el primer caso la investiga-  en que lag preguntas que originaron el experimen-
ci6n  adoleceria  de falta  de precisi6n,  mientras  to se contestan comparando log grupos 0 subgru-
que en el segundo simplemente no se lograria  el  pos 0 estimando lag diferencias entre ellos.
objetivo.  Como primer ejemplo considere el que se
presenta en el Cuadro 1. Los 6 tratarnientos pue-
La  estructura  del disefio  de tratamientos  den dividirse  en 2 grupos: de un lado log prime-
y el anaIisis estadistico  ros 5, con log cuales supuestamente se mejora la
Las ideas expresadas de aqui en adelante  nutricion  de lag plantas y del otTo  el testigo. En el
tienen como contexto s610  a log conjuntos de tra-  primer grupo  se distinguen 2 subgrupos: log fer-
tarnientos de efecto fijo,  que son log que el inves-  tilizantes de un lado, y el inoculante del otTO;  es-
tigador escoge especfficarnente pOT  que Ie intere-  te ejerce su accion pOT  medio  de microorganis-
sa estimar  sus efectos. Estos casos constituyen  mos  mientras que aquellos 10  hacen directarnen-
cerca del  100% de lag investigaciones donde se  te,  mediante  elementos  quimicos.  Entre  log  4
usa ANDEVA.  No  se aplican  a log tratarnientos  fertilizantes  tarnbien se puede establecer una di-
de efecto aleatorio, que son aquellos que consti-  vision de acuerdo con su naturaleza quimica:  log
tuyen  una  muestra  aleatoria  de  una  poblaci6n  organicos y  log inorganicos.  POT  ultimo,  dentro
mayor de tratarnientos, en cuyo caso  el interes  de log fertilizantes  organicos hay 2 tratarnientos,
radica en estimar, no sus efectos particulaTes, si-  10  mismo que entre log inorganicos.
no  la varianza entreestos.  Como un segundo ejemplo,  considere un
Hecha  la  aclaraci6n  anterior,  se  puede  experimento con log tratamientos siguientes:
afinnar  que lag preguntas a responder con una in-
vestigaci6n deterrninan el conjunto de tratamien-  Testigo, sin  herbicida.
tOg y, automaticarnente, el disefio de tratamien-  Herbicida A, a 2 L/ha.
tOg. Urquhart  (1981)  estableci6 muy  didactica-  Herbicida A, a 3 L/ha.
mente la diferencia  entre el disefio de tratarnien-  Herbicida  B, a 1 L/ha.
tOg y  el  disefio  experimental,  desagregando de  Herbicida  B, a 2 L/ha.
este a aquel; sus conceptos ban sido ampliamen-
te  aceptados y  difundidos.  El  disefio  de  trata-  Obviamente, log tratarnientos 2-5 Connan
mientos tiene que veT con la estructura de rela-  un grupo y tienen una relaci6n entre sf, diferente
ciones presente entre log tratarnientos mientras  a la que tienen con el tratamiento  1, que constitu-
que el disefio  experimental  especifica  como -se  ye otTo grupo. Los tratamientos 2 al 5 se caracte-
relacionan log tratarnientos con lag unidades ex-  rizan porque todos consisten en aplicar  herbici-
perimentales.  El  analisis  post-andeva depende  da, mientras que el tratamiento  1 consiste en no
del disefio de tratarnientos. En el Cuadro 1 se cla-  aplicarlo. A su vez, log tratamientos 2 y 3 tienen,56  AGRONOMIA COSTARRICENSE
Cuadro I.  Clasificacion  de  los diseiios  de  tratamiento,  ejemplos  de  diseiios  y tecnicas  apropiadas  de  an3lisis  posterior  al ANDEV  A,
con base  en Urquhart  (1981  ).
Diseiio de tratamientos  Ejemplo  Tecnicas  apropiadas
de an3lisis  posterior  al ANDEVA
&trocturado
a.  Con estructura  grupal  Seis  tratamientos:  Estimacion  0 prueba
0 anidada.  2 fertilizantes  organicos,  de contrastes  0 comparaciones
2 fertilizantes  inorganicos,
I inoculante
I testigo.
b.  Con estructura  de  Cuatro  tratamientos:  An3lisis de regresion:
gradiente  0 regresion.  0, 50, 100  Y 200 mg/L  Pruebas  de modelos  y/o
de un regulador  del crecimiento.  estimacion  de modelos
y/o pararnetros
c.  Con estructura  factorial.  Seis  tratamientos  de 2 factores:  Una 0 mas  de las
a) 3 fertilizantes  tecnicas  de an3lisis
b) con 0 sin encalado  del suelo.  citadas  en esta  columna,
segun  sea  la estructura  de cada  factor.
No  &trocturado*
(Tratamientos  de efecto  fijo)  Cinco tratamientos:  Separacion  de medias  **
5 cultivaTes  de frijol.  de tratamientos  en grupos
(pruebas  como Tukey,  Duncan,  etc.)
0 estimaci6n  de diferencias.
*  Se  omite el diseiio no estructurado  con tratamientos  de efecto  aleatorio.
**  Subsiste  controversia  sobre  el uso  de algunas  tecnicas  de separacion  de medias  y aun  sobre  la pertinencia  de  tal separaci6n.
entre  si, un nexo especifico,  pues  ambos  son  del  es  util para  obtener el cuadrado  media del error
herbicida  A. Su nexo  es  distinto al que  tienen  con  que es la varianza  estimada  s2,  la cual es  util en
los tratamientos  4 y 5, que son del herbicida  B.  los analisis  posteriores.
Aquellos  forman  un subgrupo  y estos  otro. Como
las dosis  del herbicida  A no son las mismas  que  Estructura de gradiente 0 de regresion.
las del herbicida B se dice que las  dosis esrnn  Considere  ahara  un conjunto hipotetico  de trata-
anidadas  dentro  de los herbicidas.  mientos  que  consiste  de un solo herbicida  aplica-
En los 2 experimentos  citados, las pre-  do en dosis  crecientes,  par ejemplo:  0, 1.0,  2.0 Y
guntas  de investigaci6n que motivaron la esco-  3.0 Uha, 0 las 4 dosis de reguladores  de creci-
gencia de los tratamientos  tambien determina-  miento  del Cuadra  1.  Las dosis  pueden  0 no estar
roo la estructura  de grupos. Esas  preguntas  se  igualmente  espaciadas  aunque,  para  facilidad del
contestan  comparando  los grupos  0 subgrupos  0  analisis  estadistico,  es  deseable  que 10  esten. Es-
estimando  las diferencias entre ellos. En estos  tos disefios  de tratamientos tienen  estructura  de
casas, la  tecnica  estadistica post-ANDEVA  gradiente  0 de regresion. Son  de caracter  cuan-
apropiada  es el analisis de contrastes  0 compa-  titativo. Dtros ejemplos  de esta  clase  son  niveles
raciones.  Cualquiera  otra tecnica atentaria  con-  crecientes  de: temperatura,  distancia  de siembra,
tra los objetivos de la investigaci6n.  No es re-  dosis  de fertilizante,  etc.
quisito una prueba  de F significativa en el AN-  Salvo excepciones  muy calificadas, los
DEVA; de hecho  no hay necesidad  de realizarla  experimentos  con esta  estructura  de tratamientos
(Chew 1976).  El ANDEVA, en estos  casas,  s6lo  tienen  objetivos  como:BLANCO: AnaIisis  estadfstico  subsiguiente  aI ANDEVA  57
a.  Detenninar si, dentro de cierto fango de  Conjuntos de tratamientos sin estructu-
val  ores de X  (niveles de tratamiento,  ej.  ra. Un conjunto  de  tratarnientos  puede  carecer  de
dosis),  la tendencia  de la variable  depen-  estructura.  Un ejemplo  10  constituye  un grupo  de
diente  Y (variable  de respuesta)  es  de for-  genotipos  de una  especie  que  un investigador  re-
ma lineal 0 curvilfnea.  cibe para que log evalue.  Si en este  caso  no hay
b.  Encontrar un modelo de ecuaci6n  mate-  nexos particulares  entre 2 0 mas tratamientos,
matica  que  razonablemente  caracterice  la  que pennitan  establecer  relaciones  entre log tra-
relaci6n entre la variable independiente  tamientos,  entonces  se dice que el conjunto de
X  y la variable dependiente  Y, y estimar  tratamientos  es no estructurado.  Teniendo  pre-
log parametros  de la ecuacion.  sente  que  la estructura  proviene  de lag  preguntas
c.  Detenninar  el valor de X que  causa  cierto  que dan origen al conjunto de tratamientos,  se
grado  de efecto,  como el maxima benefi-  concluye  que  tales  preguntas  no existen,  sino  que
cia biol6gico 0 econ6mico  0 el LDso'  que  se desea  poner log tratarnientos  a competir bajo
es la dosis que causa  un cierto efecto  (ej.  las  mismas  condiciones  con el proposito  de  esco-
la muerte) en el 50% de la poblacion  de  geT  log mejores. Estos  experimentos  son de ca-
individuos.  racter preliminar; dan lugar a la fonnulaci6n de
preguntas  e hip6tesis,  que  a su vez  originan  dise-
Cuando la estructura de tratamientos  es  nos  estructurados  de tratamientos.
de gradiente 0 regresion, log objetivos s610  se  El analisis  estadfstico  posterior  a1  ANDE-
alcanzan  mediante  tecnicas  de regresi6n.  El usa  VA de experimentos  cuyos tratamientos  no tie-
de comparaciones  entre medias  de tratamientos  nen estructura,  se  restringe  al caso  en que la hi-
no tiene cabida en este contexto;  hacerlo impli-  potesis general Ho: m] =  m2 =  . . . mt  ha sido re-
carla desviarse  de log objetivos de la investiga-  chazada  durante  el ANDEVA. A diferencia  de  log
cion. Lo afirmado para la estructura  grupal se  casas  anteriores,  este  es  un requisito. "Cuando  la
repite para la de regresi6n: no se necesita  una  prueba  del ANDEVA falla en  detectar  diferencias
prueba  de F significativa en el ANDEVA, y ni  significativas entre medias de tratamientos,  el
siquiera hay necesidad  de hacer la prueba; el  experimento  simplemente  no provee suficiente
ANDEVA, en estos  casas,  solo es util para ob-  evidencia para afinnar que existen diferencias
teneT el cuadrado  media del error que es la va-  entre log tratamientos.  POT  tanto, sin informa-
rianza estimada  s2.  cion adicional una prueba  no significativa deja
Repitiendo la  argumentaci6n  de Chew  al investigador con la conclusion general de
(1976), si log tratamientos  fueran,  par ejemplo,  que lag poblaciones tienen medias esencial-
10, 20, 30 y 40 mg/L de un producto  qufmico y  mente iguales. Desde  un punta de vista practi-
con  log  resultados se estimara la  ecuaci6n  co, no se pueden  hacer inferencias adicionales
Y=17.5 + 26.2 X,  "...eso  significa que  se  espera  acerca  de lag medias  de tratamientos" (Lentner
un incremento  en Y de 26.2 unidades  par cada  y Bishop 1993).
unidad de aumento  de X. Asf, no solo 10 y 20  Aparte de 10  anterior, el analisis estadfs-
mg/L dan resultados  diferentes,  sino tambien 10  tico post-ANDEVA de experimentos  sin estruc-
y 10.1  mg/L  ".  tufa de tratamientos  ha generado  mucha  contro-
No obstante  10  anterior,  debe  reconocerse  versia.  Aunque la costumbre  de comparar  todas
que en disenos  de tratamientos  con estructura  de  lag medias  entre sf mediante  pruebas  multiples
regresi6n,  a veces  es  util considerar  una  estructu-  (de ran  go unico como T 0  Tukey 0 de fango
ra de 2 grupos  basicos:  I)el testigo  (comunmen-  multiple  como Duncan 0  SNK)  todavfa esta
te el nivel cera) y, 2)el Testa  de log niveles.  Si la  muy difundida, ciertamente  ha perdido mucho
estructura  se mira de esa  fonna,  se impone  una  terreno,  y en su lugar ban  emergido  alternativas
comparaci6n  entre ambos  grupos  0 una estima-  no objetadas  basadas  en el analisis de conglo-
cion de su diferencia y posterionnente  un anali-  merados;  un ejemplo de estas  es la prueba de
sis de regresi6n  excluyendo  altestigo.  Bautista  et al. (1997).58  AGRONOMIA COSTARRICENSE
Estructura  factorial  Un factorial  puede  existe, los efectos de aI' ~,etc.,  y las diferencias
estar constituido  de p factores (p= 2, 3,  ), carla  entre las medias de estos niveles,  dependen de
uno a 2 0 mas niveles. En el ejemplo del Cuadra  cual sea  el nivel de Bode  los niveles de los otros
I,  el factor A  (fertilizante)  tiene 3  niveles, que  factores.
pueden denotarse aI' ~  y a3' que son los 3  ferti-  El  analisis  post-ANDEVA  de  un experi-
lizantes; el factor B tiene 2  niveles, que pueden  menta factorial  depende de si  la interaccion  es
denotarse bl  y b2, que son respectivamente: con  significativa  0 no y de cual sea la estructura de
y sin encalado. Los tratamientos se form an obte-  los niveles de carla factor. En presencia de inte-
niendo  todas las combinaciones  posibles entre  raccion, IDS  niveles de un factor particular  deben
IDS  niveles  de los  factores, asf: a)bl,  alb2, ~bl,  examinarse par separado en carla nivel  0 combi-
a2b2,  a3bl, a3b2.  Se dice que este es un factorial  naciones de niveles de los otros factores, mien-
3x2 porque  A tiene 3 niveles y B tiene 2. El re-  tras que en ausencia de interaccion  10 apropiado
sultado es 6 tratamientos factoriales.  es proseguir con el examen de carla factor en for-
Considere ahara los tratamientos 2 al 5 del  ma independiente de los otros factores. En cual-
segundo ejemplo de estructura grupal menciona-  quieTa de los casas, si un factor  tiene estructura
do antes. Si las 2  dosis fueran las mismas para  grupal  se prueban los contrastes apropiados,  si
ambos herbicidas (por ejemplo  1  y 3 L/ha) , en-  tiene estructura  de gradiente se efectua un anali-
tonces los tratamientos 2 al 5 tendrfan una estruc-  sis de regresion, sin importar, en ambos casas, 10
turafactorial  2x2 0 22; es decir, 2 factores (herbi-  que el ANDEVA  indique  con  respecto a si  las
cidas y dosis) con 2 niveles (las 2 dosis) carla uno.  medias de sus niveles difieren  0 no. POT  el con-
Si  se afiade el tratamiento I (testigo),  IDS  5 trata-  trario, si un factor es carente de estructura, antes
mientos serfan un hfbrido de las estructuras facto-  de proseguir  el analisis es indispensable consta-
rial y grupal, al cual se Ie llama factorial  aumenta-  tar en el ANDEVA  que las medias de IDS  niveles
do ofactorial  con tratamientos adicionales.  difieren.
Carla factor puede seT  de naturaleza cuali-
tativa  (herbicidas,  formas de realizar  una opera-
cion, variedades de un cultivo,  sexo, etc.) 0 cuan-  CONCLUSION
titativa  (cantidades de herbicida 0 de fertilizante
aplicado, distancias de siembra, etc.) y  tiene su  Debe reconocerse que existe una relacion
propia estructura  (grupal, de gradiente) 0 carece  entre los objetivos  de la investigacion  y los me-
de ella.  todos estadfsticos que deben emplearse. POT  tan-
Los experimentos factoriales deben anali-  to, nadie debe teneT  par norma aplicar siempre el
zarse  como tales (Little  1978) para que el ANDE-  mismo metoda de analisis estadfstico posterior al
VA  conteste si existe 0 no interaccion  entre los  analisis de varianza (ANDEVA).  De esta forma
factores, y si los niveles de carla factor tienen 0  la herramienta estadfstica respondera las expec-
no  efectos diferentes. Bajo  ningun  concepto se  tativas del investigador  si las hipotesis de la ex-
justifica  que las medias de todos los tratamientos  periencia estan bien planteadas y el metoda expe-
factoriales se comparen entre sf mediante alguna  rimental  -incluyendo  el  estadfstico-  esta  bien
prueba de comparaciones multiples  (Duncan, Tu-  planificado.  Con 10  que las consecuencias de los
key, etc.). Esto significarfa  ignorar  la estructura  errores de juicio  seran mfnimas.
factorial y renunciar a las ventajas que ella ofrece.
Si  par  media  del ANDEVA  se concluye
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